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Resumo—Os modelos de classificacio global sao métodos que
utilizam todo o conjunto de dados de treinamento disponivel para
a construcio de um tinico modelo que especifique a superficie de
separacao dos dados. Alternativamente, modelos de classificacao
local baseiam-se na construcao de classificadores locais treinados
a partir de subconjuntos dos dados de treinamento. Este artigo
apresenta um estudo sobre a abordagem de classificacao local
para projeto de classificadores baseados em maquinas de vetores-
suporte de minimos quadrados (LSSVM). As particoes locais
foram definidas a partir do algoritmo de agrupamento K-
médias. Os dados dos agrupamentos resultantes foram utilizados
para treinar cada modelo LSSVM local. Diversos indices de
validacdo de agrupamentos foram utilizados como critério de
determinacio do nimero de particoes locais para cada problema
de classificacdo estudado. Experimentos com varios conjuntos
de dados de classificacido foram realizados para comparar a
abordagem local com a global.
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I. INTRODUCAO

Algoritmos de classificagdo sao modelos que definem su-
perficies de decisdo capazes de separar dados de diferentes
classes. O modelo de classificacdo, ou classificador, deve
fornecer uma fungdo que mapeie todos os dados pertencentes
ao espaco de entrada para um espaco de saida composto por
valores discretos (i.e., rotulos) que representam as classes do
problema. Os problemas de classificagdo podem ser categori-
zados em linearmente separdveis e ndo linearmente separaveis.
Na prética, é muito dificil inferir a priori a complexidade
de um certo problema de classificacio (ou seja, se este é
linearmente separdvel ou ndo) apenas a partir do conjunto de
dados. Assim, adota-se um postura comparativa em que dife-
rentes classificadores de diferentes complexidades sdo testados
e escolhe-se aquele em que apresentar melhor acuricia com
menor custo computacional.

Existem diversos paradigmas de aprendizado que sdo
utilizados como estratégias na constru¢do de modelos de
classificacdo. Algoritmos baseados em redes neurais artificiais
(ANN) e méaquinas de vetores-suporte (SVM) sdo exemplos de
abordagens de classificagdo amplamente exploradas na solucio
de problemas complexos de classificacdo. Essas técnicas sdo
geralmente utilizadas com base na abordagem de modelagem
global. A modelagem global consiste em projetar um tnico

modelo que represente os dados disponiveis no conjunto
de treino, constituidos de observacdes de entrada e saida.
Em contraste com essa abordagem, a modelagem local é
baseada na segmentacdo do espaco de entrada em vérias
particdes menores, onde para cada particdo é construido um
modelo especifico. A modelagem local é uma alternativa
para problemas ndo lineares, como exemplo na drea de re-
gressdo [1]-[3]. No estado da arte em classificagdo de dados,
vérios estudos exploram métodos e abordagens envolvendo
estratégias baseadas em modelagem local. Modelos locais ja
foram apresentados em artigos cldssicos na drea de redes
neurais artificiais, como perceptrons simples locais [4] e mis-
turas de especialistas lineares locais [5]. Mais recentemente,
vdrios artigos propuseram métodos de discriminacdo local na
construcdo de classificadores [6]-[8]. Um algoritmo de uso
bastante difundido na literatura de aprendizado de maquinas
€ o classificador baseado em vetores-suporte de minimos
quadrados (LSSVM, least squares support vector machine).
O classificador LSSVM, que pode ser entendido como uma
variante ndo-esparsa do algoritmo SVM de Cortes & Vapnik
[9], tem sido aplicado com sucesso em tarefas diversas [10],
incluindo predicdo [11] e classificac@o [12]. Entretanto, apesar
do bom desempenho em tais tarefas, o uso do classificador
LSSVM em estratégias de classificacdo local ndo tem sido
observado.

Neste trabalho, apresentamos um modelo de classificacao
local que consiste na combinagdo do algoritmo K-médias
com o classificador LSSVM. O algoritmo de agrupamento
K-médias € utilizado como estratégia de defini¢do de agru-
pamentos locais (i.e., particdes) nos dados de treinamento. As
parti¢des sdo entdo interpretadas como subproblemas distintos
de classificacdo, onde a cada particdo serd associado um
classificador LSSVM treinado localmente. O restante do artigo
estd organizado da seguinte forma. A secdo 2 apresenta oS
fundamentos de classificacdo local e descreve a estratégia
utilizada na determinacdo das parti¢des locais. Esta baseia-se
na utilizagdo do algoritmo de agrupamento K -médias, e utiliza
indices de validacdo de agrupamentos para reduzir o espaco
de busca do hiper-pardmetro K, ou nimero de parti¢des. Na
secdo 3, os fundamentos do classificador LSSVM sdo descritos
brevemente. A se¢do 4 contém os experimentos realizados,
apresentando os conjuntos de dados, a metodologia e as



métricas de desempenho utilizadas no estudo da abordagem
proposta. Na se¢@o 5 sdo discutidos os resultados experimen-
tais. Por fim, a secdo 6 conclui este artigo com uma discussao
sobre as vantagens e desvantagens do classificador LSSVM
local e apresenta sugestdes de trabalhos futuros.

II. DEFINICAO DAS PARTICOES UTILIZANDO K-MEDIAS
A. Classificacdo Local

Os modelos de classificacdo local consistem em métodos
de aprendizado que buscam uma funcdo discriminante g(-)
para um subconjunto especifico (ou parti¢do). Considere um
conjunto de treinamento X = {Xi}ij\;v vx; € R% em
que N é o nimero de amostras de treinamento e d é a
dimensionalidade do vetor de entrada. O conjunto de treina-
mento X serd separado em um conjunto de particdes disjuntas
V = {V,Va,...,Vk}, onde K é o niimero de partigdes.
Portanto, VV;,V; € V, com i # j = V;(V; = (. Para
cada particdo V;, um respectivo modelo M; serd construido.
Na modelagem local, supde-se que o espaco de entrada seja
composto por vdrias particdes de interesse. Normalmente,
medidas de distincia e similaridade sdo usadas para definir
formalmente essas parti¢des [2]. O paradigma da modelagem
local pode ser descrito em trés etapas: (i) determinacdo das
particdes (e.g. através do K-médias), (ii) treinar um modelo
para cada parti¢do (e.g., para cada parti¢do de dados fornecida
pelo K-médias) e (iii) na predicdo determinar a particao V; de
uma nova amostra baseado em algum critério de similaridade
(e.g. distancia euclidiana aos protétipos do K-médias) e usar
o respectivo modelo M; para a inferéncia da classe.

B. K-médias
K-médias é um algoritmo de agrupamento que separa o
conjunto de dados em parti¢des (ou clusters) em que cada
amostra tende a pertencer ao cluster com a média mais
préxima. O algoritmo pode ser resumido em cinco etapas
principais:
1) Define-se K, que representa a quantidade de agrupa-
mentos ou prototipos.
2) Inicializa-se a posi¢do dos K protétipos. O ¢-€simo
protétipo € representado pelo vetor de pesos w;.
3) Divide-se o conjunto de dados em K particdes (ou
clusters). Cada particdo V; serd definida como

Vi={x e BY [lxc—will3 < Jx—w, . v5 # i}, (1

em que ||-||2 denota a norma euclidiana.
4) Calcula-se a nova posicdo de w; a partir da média
aritmética das [V, amostras da particdo V;, utilizando
a equagao
W= — Z X. 2)
v vxevV;

5) Repete-se os passos 3 e 4 até a convergéncia.

O resultado do algoritmo K-médias é uma matriz W €
RE*d contento os K vetores w; que servirdo para determinar
as particdes do modelo de classificacdo local. Uma prética

z

comum para avaliar a convergéncia é através de métricas

de dispersdo dos protétipos, como a soma das distincias
quadradas (SSD, sum of squared distances), definida por

K
SSDE) =" > |x—will5. 3)

i=1VxeV;

Dado que a convergéncia desse algoritmo depende fortemente
de inicializa¢do dos protétipos, € comum executd-lo diversas
vezes e adotar o melhor resultado segundo alguma métrica
(e.g., menor SSD) . Mais detalhes sobre o algoritmo K -médias
podem ser encontrados em [13].

C. Indices de Validacdo de Agrupamentos

Neste trabalho, indices de validagdo de clusters foram
utilizados na sele¢cdo do hiper-parametro K do algoritmo
K-médias. Este hiper-parametro determina a quantidade de
particdes locais para o classificador local, alvo de estudo neste
artigo. Os indices de validacdo utilizados neste trabalho foram:
Calinski-Harabasz [14], Dunn [15], Davies-Bouldin [16] e
Silhouette [17].

1) Indice Calinski-Harabasz (CH): Proposto por [14], o
indice CH € modelado através da seguinte expressao

_ trace(Bk)/(K —1)
CH(K) = trace(Wg)/(N — K)’

“4)

onde By = Y #Vi(x! — x)(x! — x)’ é a soma dos
quadrados entre clusters, N é nimero total de amostras, K ¢é

o nimero de clusters, Wx = Y1, Ele_l Z;ﬂfi;l(xil —
xj1) (xi' —xj')’ é a soma dos quadrados intracluster, xi' e xj'
sdo, respectivamente, os ¢-ésimos e j-ésimos itens do cluster
V!, x! é o centréide do [-ésimo cluster, #V* é a cardinalidade
do [-ésimo cluster e x é o centrdide do banco de dados inteiro.

A escolha da quantidade de clusters K é dada pelo argu-
mento que maximiza o indice CH. Perceba que CH(K) néo
pode ser usado para K = 1.

2) Familia de Indices Dunn: A familia de indices Dunn,
proposta por [15], é representada genericamente pela ex-
pressao
ming; {6(Vi, Vi) }

max1 <<k {A(Vi)}
onde §(V;,V;) denota uma fungdo de dissimilaridade (e.g.,
distancia euclidiana) entre os agrupamentos V; e V;, e A(V)) é
uma medida da dispersdo dos dados dentro do agrupamento V.

No indice Dunn original, (V;, V;) é definido pela equagdo:

min v {d(x,y)}, (6)

D(K) =

(&)

5(Viv V}) =

xeVi, ye

e A(V;) é dada pela equagio
A(V;) = max {d(x,y)}. @)

x,yeVi
Para esta familia de indices, o valor de K gerador do valor
méximo de D(K) deve ser escolhido o nimero Stimo de
agrupamentos.



3) Indice Davies-Bouldin (DB): Proposto por [16], o indice
DB ¢é modelado a partir da razdo entre a soma da dispersdo
dentro dos agrupamentos e da dispersdo entre agrupamentos.
Neste indice, a métrica R; ; representa a seguinte medida de
similaridade entre os agrupamentos V; e V;:

ey, + ev;

Rz,] d(‘/—“ ‘/J) ’ (8)
em que ey, € ey, sdo, respectivamente, os erros médios para os
agrupamentos V; e V}, e d(V;, V;) denota a distancia euclidiana
entre os protdtipos dos dois agrupamentos.

Seja o indice para o k-ésimo agrupamento dado indicado
por:

Ry = Ig?li({Rvk} )

O indice de DB ¢é representado pela expressao

K
DB(K) = %ZRk. (10)
k=1
Por fim, o valor de K mais adequado deve apresentar o
menor valor de DB(K).
4) Silhuetas: Proposta por [17], o indice de silhuetas (S4il)
¢ definido como

Sil(K) =Y S(i)/N, an

N

i=1

S(i) =[b(i) — a(i)]/ max{a(i), b(i)},

em que a(i) denota a dissimilaridade média do i-ésimo ve-
tor de caracteristicas a todos outros vetores pertencentes ao
mesmo agrupamento, ji a varidvel b(i) representa a menor
dissimilaridade média deste i-ésimo vetor de caracteristicas
a qualquer outro agrupamento a qual ele ndo pertenga. A
métrica de silhuetas pode ser calculada a partir de qualquer
medida de dissimilaridade, tais como as distancias Euclidiana
e Manhattan. O valor de K a ser definido como o niimero

otimo de agrupamentos é aquele que produz o maior valor de
Sil(K).

III. O CLASSIFICADOR LSSVM

O classificador LSSVM é uma variacdo do classificador
SVM no qual pequenas mudancas na definicdo do problema
de otimizag@o resultam numa simplificagdo do processo de
obtengdo dos parimetros 6timos do modelo. O problema de
otimizag¢do do classificador LSSVM pode ser descrito como:

N
. 1 7 1 2

minimizar fo(w, &) = QW W +’Y§ ;fi (12)

s.a. vilw o(xi) +b =1-¢&,  (13)
i=1,....N,

onde {(x;,v:)}Y, sdo os pares de vetores de atributos e
classes disponiveis durante o treinamento.

Diferentemente do classificador SVM original as funcdes de
restricdo sdo de igualdade em vez de inequagdes, ja na funcao
objetivo as varidveis que representam a margem flexivel do

modelo, ¢;, sao elevadas ao quadrado, retirando a restricdo do
modelo SVM tradicional que elas deveriam ser ndo-negativas.

Resolvendo o problema de otimizacdo pelo seu dual [18]
encontramos um sistema de equagdes lineares, um conjunto
de equagdes de Karush-Khun-Tucker (KKT):

0 yT bl |0

y Q44| |a (1]
em que, i; = yy; K(xi,x;), y = [y1 y2 ... yn]",
a=[a;ay ... ay]Tel=[11..1]T. A fungio K(x;,x;)
representa o kernel, ou produto escalar, do mapeamento nao-

linear dos vetores de atributos ¢(x;) e ¢(x;). A fungdo
discriminante do classificador LSSVM pode ser escrita como

(14)

]T

N
f(x) = sinal (Z ;Y K (x4, %) + b) . (15)
i=1

Uma forma bem conhecida de resolver a equagdo (14) é
através da minimizacdo do quadrado dos erros, que pode ser
escrita como o problema de otimizacao

1
minimizar f,(r) = §|\Ar —sl|% (16)
Que possui a solucdo analitica
r=Als, (17)
em que At é a pseudo-inversa de A, definida como
Al = (ATA)~1AT, (18)

Mais detalhes sobre o classificador LSSVM podem ser
encontrados em [18].

IV. PROPOSTA: CLASSIFICADOR LSSVM LocAL

Esta secdo é dedicada a explicar minuciosamente o pro-
cesso de treinamento e predi¢do de modelos de classificacdo
local baseado em protdtipos. O processo de treinamento e
teste utilizando o classificador LSSVM local estd descrito no
fluxograma da Figura 1. O fluxograma estd dividido nas etapas
de treino e teste, que serdo detalhadas nas seguintes subsecdes.

A. Treino

A construgdo do classificador local depende de duas etapas
essenciais: definicdo das parti¢des e treinamento dos classifi-
cadores para cada particdo.

1) Definicao das particoes: em termos gerais, € 0 processo
que envolve a definicdo de quais parti¢des representam
os dados. Esta etapa ocorre dentro do processo de
treinamento do classificador, em que as parti¢des sdo
definidas e os padrdes de entrada sdo particionados.

2) Treino por particao: esta etapa estd relacionada treina-
mento de um modelo para cada subconjunto (particdo)
dos dados. Portanto, para cada agrupamento definido,
um modelo € treinado utilizando apenas os dados do
agrupamento.

Na etapa de treino do classificador LSSVM local

(L-LSSVM), o conjunto de dados de treino € processado pelo



algoritmo K-médias, o qual definird agrupamentos ou clusters,
0s quais determinaram as particdes locais do classificador
L-LSSVM. Note que o hiper-parametro K define a quantidade
de clusters obtido pelo método de agrupamento, onde cada
vetor-protétipo do conjunto {w;}X , representa um agrupa-
mento. Em outras palavras, cada agrupamento é composto por
um subconjunto da populacdo total de dados de treinamento,
e este subconjunto é representado por um vetor-protétipo.

A matriz W contém os protétipos que representam 0s
clusters determinados pelo K-médias. Esta matriz serd parte
do modelo de classfica¢do local L-LSSVM. Apés a definicdo
das K parti¢des locais, formada por subconjuntos do conjunto
de dados de treino, os modelos locais serdo construidos a
partir do classificador LSSVM aplicado em cada uma destas
particdes. Portanto, o modelo L-LSSVM ¢é formado pela matriz
W, responsdvel pela definicdo das particdes locais; e pelo

conjunto de modelos locais {M;(-)}E ;.

B. Teste

No processo de predicdo utiliza-se o conjunto de teste,
que consiste de dados de entrada ndo-rotulados, os quais
sdo apresentados para o modelo. A predicdo utilizando o
classificador local depende de duas etapas essenciais: selecao
da particao e predi¢do local.

1) Selecao da particao: é o processo que envolve selecio-

nar a parti¢do local Vi de um novo padrio de entrada x
a partir de alguma medida de similaridade (i.e., distancia
euclidiana). A particdo local que apresenta dados mais
similares ao padrdo x serd selecionada.

2) Predicao local: esta etapa estd relacionada ao processo
de predicdo da classe a partir de vetores de entrada nao
rotulados. Apds a selecdo da particdo local do vetor x,
denotado por Vi, utiliza o modelo My como o mais
apropriado para prever a classe deste padrao de entrada.

A particdo local no classificador L-LSSVM ¢ definida a
partir de medidas de similaridade (i.e., distdncia euclidiana)
entre o padrio a ser classificado e os protétipos determinados
pelo algoritmo K-médias. O protétipo de menor distincia ao
padrdo ndo-rotulado x determinard a particdo local a qual
x pertence. O indice do vetor-protétipo de menor distincia,
denotado por ¢*, € obtido a partir da equacdo

i* = arg min |w; —x]2. 19
glgigKH i 2 (19)
Uma vez definido o cluster de indice *, utiliza-se o modelo
M~ para realizar a predicdo da classe referente aquele padrao
ndo-rotulado. Note que cada modelo M; é um classificador
LSSVM construido a partir dos dados da i-ésima parti¢do.

V. METODOLOGIA DE AVALIACAO
A. Conjuntos de dados

Os conjuntos de dados utilizados nos experimentos foram
selecionados no UCI Machine Learning Repository [19] e eles
s@o descritos na Tabela I. A segunda e quarta colunas da tabela
indica respectivamente o niimero de classes e atributos para
cada conjunto de dados, considerando também suas variacdes.

Portanto, o conjunto de dados Vertebral Column possui duas
variacdes, para 2 e 3 classes; o conjunto de dados Wall-
Following é constituido de trés variacdes considerando 2, 4
e 24 atributos de entrada. Para todos os conjuntos de dados,
os atributos de entrada foram normalizados para valores entre

Oe 1.

Tabela I: Descri¢do dos conjuntos de dados

Dataset Classes N° de Amostras Atributos
Parkinson 2 195 22
Vertebral Column {2, 3} 310 6
Wall-Following 4 5456 {2,4,24}

B. Avaliacdo de desempenho de classificacdo

Para avaliar o desempenho de classificacdo do método
estudado, foram utilizadas as seguintes métricas baseadas em
matrizes de confusao:

o TP+TN 0
accurdeio = o e
TP
ihilidade = ————— 21
sensibilidade = 7p—rrr, (2D
o TN
especi ficidade = TN L FP’ (22)

onde TP, TN, FP and FN significa True-Positive, True-
Negative, False-Positive e False-Negative, respectivamente.
Adicionalmente, a métrica Fj-Score, descrita na Equacio
(23), foi adotada como critério para determinar qual modelo
apresentou melhor desempenho de classificagdo:

precision X recall
X

Fy =2 (23)

precision + recall’
Para mais detalhes sobre o calculo e a interpretagdo das
métricas da matriz de confusdo, consulte os trabalhos de [20]
e [21].

C. Experimentos

Os experimentos foram projetados para comparar o de-
sempenho dos classificadores LSSVM global (G-LSSVM)
e LSSVM local (L-LSSVM). Eles foram avaliados usando
métricas baseadas em matriz de confusio: acurdcia, sensibili-
dade, especificidade e Fy-Score. Para avaliar estatisticamente
os modelos, o método de validacdo cruzada conhecido por
hold-out foi aplicado nas simulagdes. O experimento foi
composto por 50 rodadas de separacdo treinamento/teste de
forma estratificada, ou seja, mantendo a proporg¢ao original das
classes em cada conjunto de treino e teste, em que 50% dos
dados foram reservados para treinamento e 50% para teste. E
importante observar que em cada rodada de validacdo cruzada
hold-out, um novo conjunto de parti¢des € encontrado, pois 0s
dados de treinamento sdo diferentes em cada execugdo. Isso
elimina qualquer viés na definicdo de parti¢des, que poderia
existir se ela fosse feita usando o conjunto de dados completo.

A otimizagdo dos hiper-parametros do modelo envolve
dois processos: otimizacdo do nimero de particdes locais e
otimiza¢do dos hiper-parimetros do modelo LSSVM.
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Figura 1: Diagrama que descreve o processo de treino e teste do classificador LSSVM Local

1) Otimizacdo das partigdes locais: A determina¢do da
quantidade de parti¢des locais foi realizada a partir de um
comité de métricas de validacao de agrupamentos (Se¢ao II-C).
Para cada rodada de treinamento/teste, utilizou-se os dados de
treinamento para estimar o valor 6timo de K que representa
a quantidade de particdes locais. Neste processo, o algoritmo
K-médias foi executado variando o K € {2,3,...,[VN|},
onde N representa o nimero de amostras disponiveis durante
o treinamento.

Apbs a execugdo do algoritmo de agrupamento para todos
esses valores de K os indices de validacdo foram executados.
Dentre as sugestdes de valor 6timo de K, fornecida pelos
indices, aplicou-se validagdo cruzada estratificada em 5-fold
para determinar o indice que apresenta maior pontuagao,
considerando a acurécia de classificacdo e sua estabilidade nos
resultados. A pontuacdo utilizada é dada por

score(K) = fiace — 20 Ace, (24)
onde figcc © Oacc representam a média e o desvio padrio
dos resultados de acuricia, considerando os folds da validagao
cruzada 5-fold. A utilizacdo desta metodologia baseia-se na
premissa de que os indices de valida¢@o sdo adequados para es-
timar o ndmero ideal de parti¢des, bem como que a utilizacio
de multiplos indices minimiza a possibilidade de determinar
um ndmero inapropriado de parti¢des locais.

2) Otimizagdo dos hiper-parametros do classificador
LSSVM: Uma busca em grade foi realizada para determinar:

e O valor de o no kernel gaussiano:

LY —lelg]
Y

= 25)

K(x;,%x;) = exp {

onde o € {10—0.57 10—03757 101.257 102.1257 103};

e Valor do coeficiente 7, que controla a
regularizacdo  do  classificador LSSVM, onde
v € {1076,107%,1072,10°, 102, 10*, 10°}.

VI. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo, os resultados das simula¢des com os mode-
los G-LSSVM e L-LSSVM sdo apresentados e discutidos.
Além disso, a estabilidade de ambos os modelos € avaliada
analisando os resultados de dispersdo da acuricia referente
aos dados de teste entre todas as 50 rodadas. A distribuicao
referente ao nimero de clusters ou particdes para cada rodada
também € discutida, pois o desempenho dos classificadores de
abordagem local depende diretamente do nimero de particdes
consideradas.

As tabelas II, III e IV apresentam os resultados dos clas-
sificadores G-LSSVM e L-LSSVM aplicados aos conjun-
tos de dados Parkinson, Vertebral Column-2C e Vertebral
Column-3C, respectivamente. Os resultados do conjunto de
dados Parkinson mostrou que o modelo L-LSSVM apresenta
sensibilidade e especificidade mais balanceadas. Note que a
especificidade do L-LSSVM ¢ significativamente maior que a
do G-LSSVM. Além disso, em média, o L-LSSVM apresentou
maior desempenho de classificacdo, embora a diferenga seja
bastante pequena. Em contraste, o conjunto de dados Vertebral
Column-2C e Vertebral Column-3C apresentaram resultados
em favor do modelo G-LSSVM, em termos de desempenho
médio de classificacdo. Note que a diferenga é sutil e pouco
conclusiva.



Tabela II: Desempenho do conjunto Parkinson

Modelo  Acurécia Sens. Espec. [}
Treino GLSSVM 9734 £4.16 9967 90.25 9832
L-LSSVM 98.70 + 2.53 99.73 95.58 99.16
Tose  GLSSVM 87.02:£373 9549 6092 91.72
eS¢ 1.LSSVM 88.31 +4.14 94.19 70.17 92.39

Tabela III: Desempenho do conjunto Vertebral Column-2C

Modelo  Acuricia Sens. Espec. Fi
Treino G-LSSVM  89.32 + 3.51 81.04 93.26 82.88
L-LSSVM 8792 £4.76 78.00 92.65 80.49
Test G-LSSVM 8298 + 2.69 70.52 88.91 72.53
¢ LLSSVM 8201 372 69.60 87.92 7136

Tabela IV: Desempenho do conjunto Vertebral Column-3C

Modelo Acuracia Sens.  Espec. F1
Treing G-LSSVM  86.86 £3.53 9321 8245 93.24
Temo 1, LSSVM 8834 +3.99 93.86 84.61 94.02
Tosre  G-LSSVM  83.19 £3.33 9100 7852 90.95
eS¢ 1.LSSVM  81.35 £3.35 89.77 7655 89.83

Tabela V: Desempenho do conjunto Wall-Following-2a

Modelo  Acurécia Sens. Espec. Fi
Treino GLSSVM 9644 £022 9868 9576 9865
L-LSSVM 9847 + 0.39 99.44 98.45 99.43
Tosie  GLSSVM 96.15:£039 9856 9506 98.54
€SI 1.LSSVM 97.80 + 045 99.19 9734 99.19

Tabela VI: Desempenho do conjunto Wall-Following-4a

Modelo  Acuricia Sens. Espec. Fi
Treino G-LSSVM 9720 £048 9894 97.27 9892
L-LSSVM 97.79 + 0.73 99.16 97.90 99.15
Tosie G-LSSVM  96.19 £ 0.42 9854 9564 98.53
eS¢ 1.LSSVM  96.09 £ 0.42 98.50 95.55 98.50

Tabela VII: Desempenho do conjunto Wall-Following-24a

Modelo Acuracia Sens.  Espec. F1
Treing GLSSVM 97.18 £0.52 9889 9678  98.92
Temo 1, LSSVM 97.53 + 0.39 99.03 97.18 99.06
Tosre  G-LSSVM 9110 £0.52 9642 89.84 9647
eS¢ 1.LSSVM  90.60 £ 0.71 9621 89.42 96.26

As tabelas V, VI e VII descrevem os resultados dos clas-
sificadores aplicados ao conjunto de dados Wall-Following,
considerando 2, 4 e 24 atributos no padrao de entrada. Os
resultados referentes ao conjunto de dados Wall-Following
mostrou que o modelo L-LSSVM e G-LSSVM apresentam
resultados equivalentes de desempenho de classificagdo.

Com relagdo ao Wall-Following-2a, o método L-LSSVM
apresentou maior desempenho médio. Podemos notar que
ambos classificadores L-LSSVM e G-LSSVM apresentaram
resultados bastante préximos em termos médios de desempe-
nho de classificagdo. Os resultados apresentados sugerem que
os modelos locais apresentam menor vantagem quando com-
binado com classificadores ndo-lineares (i.e., LSSVM). Em
outras palavras, se o problema de classificacdo € soluciondvel
com um classificador global com solugdo nao-linear, é preciso
avaliar de fato a vantagem de se utilizar o modelo local.

O conjunto de dados Wall-Following consiste em dados
desbalanceados e com alta sobreposi¢do entre instdncias de
diferentes classes. Portanto, isto sugere que um classificador
ndo-linear serd mais apropriado para solugdo deste problema;
No contexto dos modelos locais estudado neste trabalho,
conjuntos de dados como este apresentam uma tendéncia
que indices de validag@o facam sugestdes de valores variados
para K. Portanto, é preciso garantir que as particdes locais
sejam definidas de tal forma que os dados presentes em cada
particdo sejam suficientes para constru¢do do modelo local.
No caso do modelo local, a presenga de vdrias parti¢des pode
prejudicar o desempenho de classificacio do modelo, uma vez
que parti¢cdes podem conter poucos dados de uma determinada
classe. Conjuntos de dados desbalanceados sdo mais sujeitos
a essa problematica.

A avaliacdo do modelo a partir da distribuicdo dos resul-

tados de desempenho médio de classificacdo (i.e., acuricia)
revela informagdes relacionadas estabilidade do modelo. A
Figura 2 ilustra as distribui¢des de acuricia envolvendo as 50
rodadas do experimento de validacdo cruzada hold-out.

Os diagramas de caixa (boxplots) ilustrados na Figura
2 mostram que ambos os classificadores G-LSSVM e
L-LSSVM apresentam distribui¢des similares em desempenho
de classificacdo, considerando o conjunto de dados de teste.
Em geral, o classificador L-LSSVM apresenta em quase todos
os conjunto de dados maior desempenho de classificagdo nos
dados de treino, o que sugere uma tendéncia a overfitting. E
importante destacar que essa tendéncia a overfitting pode ser
resultado da md definicao das parti¢des locais. Em geral, algo-
ritmos baseados em modelos locais tendem a apresentar maior
dispersdo nos resultados devido sua dependéncia em relacdo
ao hiper-parametro K, responsavel por definir a quantidade
de parti¢des locais. E importante observar que a defini¢do das
particdes locais € essencial para garantir que o classificador L-
LSSVM tenha alto desempenho de classificagdo. Cada rodada
do experimento pode resultar em diferentes valores de K*.
Logo, se o treinamento do K-médias resultar em particdes
locais mal condicionadas (desbalanceadas ou com poucas
amostras para treino), isto afetard diretamente o desempenho
do classificador local.

A Figura 3 mostra o histograma do nimero de parti¢cdes
locais identificadas por rodada referente ao processo de
validagdo cruzada hold-out. E possivel verificar que o nimero
de parti¢des varia muito em rodadas diferentes, pois o algo-
ritmo K -médias processa conjuntos de treinamento distintos,
o que resulta em selecdo de diferentes conjuntos de parti¢des.

Esta variabilidade no nimero de parti¢des definidas depende
diretamente da organiza¢do dos dados no espago de entrada.
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Figura 2: Distribui¢do dos resultados de acuricia do experimento utilizando valida¢do cruzada hold-out

Podemos verificar na Figura 3 que quanto maior a quantidade
de amostras, maior serd a tendéncia de sugestdes de valores al-
tos para K*. As Figuras 2 (a), 2 (b) e 2 (c), apresentaram com
maior frequéncia valores de K* = 2. Note que, com relacio
ao Wall-Following, ambas figuras 2 (d), 2 (e) apresentaram
valores mais dispersos, com excecdo da Figura 2 (f).

VII. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste artigo, uma estrutura de classificacdo local foi apre-
sentada e avaliada. A estrutura de classificacdo local baseia-
se na combinacdo algoritmo de agrupamento K-médias e de
classificadores LSSVM. Utilizando este classificador de abor-
dagem local, comparamos e realizamos uma avaliacdo abran-
gente do desempenho deste modelo local de classificagdo e o
modelo global do classificador LSSVM, aplicados a trés con-
juntos de dados de referéncia. Os resultados obtidos mostraram
que a abordagem de classifica¢do local utilizada apresenta-se
como uma ferramenta promissora na solugdo de problemas
de classificagdo ndo linearmente separdveis. Os resultados
mostram que o método proposto tende a equilibrar o desem-
penho da classificacdo para todas as classes, além de garantir

resultados mais significativos com conjuntos de dados que
apresentam muitas amostras em particdes com sobreposicio
entre classes. Observou-se também que conjuntos de dados
desbalanceados tendem a causar um viés na superficie de
separacdo, de forma que a classe com mais amostras seja
priorizada em relagdo as outras classes. Atualmente, os autores
estdo trabalhando em métodos que otimizam o processo de
determinag@o das parti¢des locais, uma vez que desempenha
um papel essencial no desempenho da classificacdo do modelo
local. Como sugestdo de trabalho futuro € o desenvolvimento
de um indice especifico para determinacdo das parti¢des locais,
bem como o uso de outras técnicas de quantizacdo vetorial e
agrupamento para determinagdo das particdes locais.
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